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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problémem snimani okolniho prostiedi dynamicky se
pohybujici kamerou a naslednou detekci pohybujicich se objektu. Vyvoj probihal
v programovacim jazyku C++ za pouziti volné dostupné knihovny OpenCV. Re-
alny hardware, ktery obsahuje drona, byl nahrazen notebookem acer Travelmate,
ktery je nizkym vykonem srovnatelny s vypocetnim vykonem drona. Sniméani okol-
niho prostfedi bylo zprostfedkovano kamerou. Z dat ziskanych z tohoto senzoru,
byl detekovan pohyb vici okolnimu prostiedi pomoci Feature bodt. Tim byl ziskan
pohyb vic¢i okolnimu prostiedi. Nasledné byly detekovany zmény prostiedi pomoci
dvou metod. Prvni metoda vyuziva zmén polohy Feature bodt a druha metoda vy-
uziva nalezeni rozdilu mezi dvéma sesazenymi snimky. K tomuto tcelu byla pouzita
knihovna OpenCL. Cilem celé prace je detekovat pohybujici se objekty ve snimaném
prostredi.

Abstract

The thesis deals with the problem of scanning of the environment by dynamically
moving camera and the detection of the moving object. Development proceeded
in the programming language C++ with freely available library OpenCV. The real
hardware, which includes drone was simulated by Acer TravelMate notebook, which
has comparable low power consumption and computation power like drone. Scan-
ning surrounding environment was realised by the camera. From the data obtained
from this sensor, the motion in environment was detected by using Feature points.
Thus the movement to the surrounding environment was obtained. Changes in the
environment were detected using two methods. The first method utilizes changes
in position Feature points and the second method finds the difference between two
images deposed. For this purpose the OpenCL library was used.
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Uvod

Jednou z motivaci pocitacového vidéni a robotiky je soupefeni s ¢lovékem. Uz od
stfedoveku se mnoho védcti pokouselo postavit stroj, ktery bude vykazovat stejné
vlastnosti jako ¢lovek. Az doposud se to nepovedlo. Divodem neni technickd ne-
dokonalost materialti ¢i motort, které jsou dneska pomeérné vyspélé. Pri¢inou je
nedostatecné pokrocila umeéla inteligence, jejiz nedilnou soucasti je vnimani a roz-
poznavani okolniho prostiedi. Dnesni roboti disponuji kamerami, které maji vyssi
rozlisovaci schopnost nez lidské oko. ¢loveék mé ale vyhodu, Ze disponuje mozkem,
konkrétné sedou ktirou mozkovou, kde vétsina Sedé kiury mozkové se orientuje na
zpracovani informaci ze zraku. Lidsky mozek je v fadu 1000-krat vykonnéjsi nez
dnesni nejpokrocilejsi procesory ¢i grafické karty. Proto bude trvat nékolik deseti-
leti, nez bude robot na stejné trovni jako ¢lovek.

Tato préace se zabyva létajicim robotem (drona), ktery se pohybuje ve 3D prostoru a
snima okolni prosttedi z ptaci perspektivy. Tyto 1étajici stroje se rozlisuji a nazyvaji
podle poc¢tu vrtulek, kterymi disponuji. Obecné plati, ¢im vice vrtulek, tim je stroj
navaji obrovsky rozmach, protoze jsou snadno dostupné a levné. S tim piichazi i
fada bezpecnostnich rizik, proto existuji bezletové zény (napf. nad letistém) kam
tyto stroje nesmi. V nékterych zemich je dokonce nutné povoleni k provozu téchto
l1étajicich stroju.

Témeér vsechny kvalitnéjsi drony obsahuji stabilizatory polohy, vypocetni jednotku
(nékteré mohou disponovat i GPU) a kameru, kterou snimat okolni prostfedi. To je
nezbytné pro tuto praci, protoze tikolem je zpracovat video. Kvalita kamer umisté-
nych na klasické droné nizsi nebo stiedni ttidy neni piili§ vysoka, protoze je kladen
diiraz pfedev§im na hmotnost a cenu kamery. Obraz produkovany z téchto kamer
je casto zkresleny radialni chybou, proto je nutné tyto chyby opravit na zakladé
spravné kalibrace kamery.

Ke kalibraci kamery v této praci bude vyuzita volné dostupna knihovna pro pocita-
¢ové vidéni OpenCV. Dalsim problémem negativné ovliviiujici kvalitu obrazu jsou
vibrace, které vznikaji nedokonalym vyvazenim rotorti. Vibrace maji vyssi frekvenci
nez je frekvence kamery (pocet snimku za sekundu) a vysledny obraz je pak rozma-
zany, protoze jednotlivé radky v obrazu jsou snimany z jiné polohy a jsou vii¢i sobé
navzajem posunuté. Jeden ze zpiisobl, jak eliminovat vibrace, je zavéseni kamery
na odpruzeny zaves.



Ukolem drony je letét v daném prostiedi a natacet scénu pod sebou. Video pro-
jde analyzou a detekuji se potencionalni pohyblivé objekty. K tomuto ucelu bude
vyuzita knihovna OpenCV, ktera sice primarné poskytuje funkce pro detekci po-
hyblivych pfedméti, nicméné pouze pro statickou kameru, ktera se nepohybuje.
Aby bylo mozné detekovat pohybujici objekty mobilni kamerou je nezbytna sesadit
jednotlivé snimky a zjistit rychlost pohybu kamery. Tento tkol je realizovan obraz-
kovymi priznaky. Dalsim tkolem je detekce pohyblivych objektt. Existuje cela rada
metod, ale v této praci budou vyzkouseny pouze dvé a to: analyza obrazkovych
priznaku a odecitaci metoda. Pfiznakova analiza je rychlejsi a hodi se pfedevsim
je schopna detekovat i malé objekty. Pro dosazeni real-timové rychlosti je nutné
vyuzit graficky procesor pomoci knihovny OpenCL.

Detekce pohybujicich se objekttt od mobilniho agenta ma obrovsky potencial a na-
bizi se cela rada vyuziti, naptiklad ve vojenském primyslu, bezpecnostnich agentur
az po zabavny pramysl. Existuje cela fada podobnych praci zabyvajici se touto pro-
blematikou. Tento problém je tak rozsahly, Ze neexistuje univerzalni metoda pro
detekci pohyblivych objektt, proto kazda prace popisuje odlisSnou metodu. Cilem
této prace je detekovat pohyblivé objekty pfimo na droné v redlném case.



Kapitola 1

Definice ulohy

1.1 Framework

Tato prace se sklada z téchto moduli: drona, kamera, detektor pohybu a detektor
zmén. Hierarchii mizete vidét v nasledujicim obrazku.

Drona — Kamera —» Detektor pohybu > Detektor zmén

Obrazek 1.1: Schéma aplikace

Modul drona se stara pouze o fizeni drony, které probiha bud autonomné, nebo
tuto ¢innost zajistuje pilot s dalkovym ovladanim. Dtlezité jsou regulatory polohy,
které zajistuji stabilni polohu. Déale pak vyvazeni jednotlivych rotort, aby nedocha-
zelo k vybracim, které opét negativné ovliviuji kvalitu zaznamu.

Modul kamera se sklada jak z fyzické, tak ze softwarové c¢asti. Hardwarova cast
snimé okolni prostiedi a porizuje datovy zaznam, softwarova cast data upravuje a
koreluje chybovost.

Modul detektor pohybu ziskava upravena data z modulu kamera, pomoci téchto
dat detekuje pohyb vici okolnimu prostiedi (detekce probihd mezi jednotlivymi
snimky). Upravend data jsou néasledné odeslana do modulu detektor zmén.

Modul detektor zmén ziskava data jak z modulu kamera, tak z modulu detektor
pohybu. Data jsou porovnavana pomoci ne€kolika algoritmii, pomoci nihz jsou dete-
kovany obecné objekty, které jse v daném prostiedi pohybuji.



1.2 Pocditacdové vidéni

Pocitacové vidéni je obor vypocetni techniky, ktery se zabyva ziskavanim dat a

informaci ze zachyceného obrazu ¢i videa. Jde pfitom o relativné mlady obor, ktery
se zacinal rozvijet az pocatkem 90. let, protoze diive byl tehdejsi hardware prilis
slaby nato, aby vykonaval tak vypocetné narocné operace, které zahrnuje tento obor.
Jako snad kazdé odvétvi umélé inteligence, i zde dochézi k inspiraci od biologického
vidéni, naptiklad u lidi je zrak povazovan za nejdilezitéjsi smysl, ktery zaméstnava
vice nez polovinu lidského mozku. Dosahnout takové trovné rozpoznavani objekt,
jakou disponuji zvirata ¢i ¢lovék je velice obtizné a jesté fadu let bude nedosazi-
telné.
Pocitacové vidéni je opakem tvorby pocitacové grafiky, kde se z informaci tvori
verzalni metody, jak Tesit Sirokou skalu tuloh, které zahrnuje tento obor. Existuje
nékolik znamych metod jak Tesit dany problém, ovSem vétSinou to plati pro urcité
data a v jinych pripadech je nezbytné zvolit jinou metodu. Proto dochazi k intenziv-
nimu vyzkumu, protoze v dnesni dobé tento obor nachézi siroké komercéni uplatnéni,
at uz jde o primysl, zdbavu ¢ medicinu [11].

1.2.1 Digitalizace

Digitalizace je proces pocitacového vidéni, ktery prevadi spojitou obrazovou
funkci na diskrétni. Tim se prevede defini¢ni obor i obor hodnot. Jde o velice diilezity
proces, protoze napftiklad pfi nataceni videa by mél spojity obraz priliz velikou ve-
likost, proto je vyhodnéjsi zachytit urcity pocet snimki podle definované frekvence.
I lidské oko je schopné rozpoznavat omezeny pocet snimki za jednu sekundu. Dal-
sim dtlezitym faktorem je rozliseni, coz je pocet pixelii daného snimku. Dnesnim
trendem je snaha rozliseni stale zvysovat jak u videa tak u monitorti. Na nejmoder-
n€jsich UHD monitoru je pixel mensi nez nejmensi bod, ktery je schopné lidské oko
rozpoznat. Pti digitalizaci tedy dojde ke ztraté informace a témér nikdy nelze tiplné
presné zrekonstruovat ptivodni obraz.

Vzorkovani

Vzorkovani je proces, pfi kterém dochézi k diskretizaci signalu ¢i obrazu v c¢a-
sové oblasti. Zakladni elektronickou soucastkou, kterda umoznuje vzorkovani sig-
nalu je A/D ptevodnik. Cim je vyssi vzorkovaci frekvence, tim je mozné pozorovat
vétsi detaily. Dilezitym pravidlem, ktery plati pfi vzorkovani je Shanontv teorém,
ktery fika: pro dosazeni presné rekonstrukce navzorkovaného signalu je nutné, aby
byla zvolena miniméalné vzorkovaci frekvence dvakrat vyssi, nez nejvyssi harmo-
nicka slozka spojitého signalu. V praxi se pouziva dvojnasobek frekvence a mala
rezerva (napf. 5% vzorkovaci frekvence). To se tykd obecného spojitého signélu,
nicméné vzorkovani obrazu pfinasi mnohem vic problémi. Jednim z nich je zptsob



uspotradani vzorkovaci bodu (pixelti) do pravidelného rastru. Nej¢astéji se vyuziva
¢tvercova mrizka, ktera je jednoducha a technicky snadno proveditelné, ale v praxi
se vyuzivaji i s trojuhelnikovou ¢i hexagonalni. Typy rastri znazornuje obrazek 1.2.
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Obréazek 1.2: Typy rastru [0].

Dalsim problémem je volba velikost vzorku. Konkrétné u obrazu musi byt veli-
kost pixelu minimalné dvakrat mensi nez nejmensi detail, ktery je potfeba zachytit.
Zobrazeni detailli znazornuje obrazek 1.3.
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Obrazek 1.3: Vzorkovani obrazu [9].
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Obrazek 1.4: Snizeni rozliseni [9].

Je tedy dtlezité vhodné zvolit frekvenci a velikost rozliseni pro danou tulohu.
Nema smysl volit vysoké hodnoty, pokud to neni nezbytné, protoze s vyssim poctem
snimkt za sekundu a rostoucim rozliSenim se i zvysuje asymptoticka slozitost pfi
zpracovani obrazu.

Kvantovani

Kvantovani na rozdil od vzorkovani probiha v oboru hodnot obrazové funkce.
Je to tedy proces, ktery rozdéluje funkci na intervaly, kterym je pak pridélena hod-
nota, nejcastéji jde o prameér celého intervalu. Kvantovana funkce nemiize nabyvat
libovolné hodnoty, protoze hodnota je zapsana ve dvojkové soustavé urcité délky.
Naptiklad pokud budeme uvazovat velikost jeden byte, ziskdAme pouze 256 trovni
hodnot. Proto se vzdy pfifazuje ptivodni amplitudé nejblizsi hodnota kvantovaci
trovné [13]. To popisuje nasledujici obrazky 1.5 a 1.6.
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Obrazek 1.6: Redukce jasové trovné [9].

V kazdém obrazku se vyskytuje kvantizacni chyba, kterd je zptisobena precho-
dem mezi jednotlivymi odstiny. Lidské oko tento jev zaznamenéa jako rusivé hrany,
proto je dobré zvolit takové mnozstvi kvantizac¢nich trovni, aby dany algoritmus pti
zpracovani obrazku nalezl to co hleda, zaroven ale je zbytecné volit co nejvice trovni,
protoze tim opét roste paméfova i vypocetni asymptotickd slozitost pfi zpracovani
obrazu ¢i videa.



1.2.2 Barvy

Jednou z mnoha vlastnosti svétla je barva, kterd vyjadiuje vinovou délku daného
fotonu. Lidské oko tedy zaznamena elektromagnetické zafeni a na zakladé vinové
délku mu ptitadi barvu. V lidském oku zaznamenavaji barvu receptory zvané ¢ipky,
které jsou citlivé pouze na tfi zakladni barvy: ¢ervenou, zelenou a modrou. Kazdy
typ ¢ipkt je schopny zmérit pouze urcity rozsah vinové délky. Tabulka 1.2.2 popisuje
viditelné spektrum jednotlivych barev:

Barva | Rozsah vinovych délek | Rozsah frekvenci
éervena 625-800 nm 480-375 THz
oranzova 590-625 nm 510-480 THz

zluta 565-590 nm 530-510 THz

zelena, 520-526 nm 580-530 THz
modra 430-500 nm 700-600 THz
fialova 400-430 nm 750-700 THz

Tabulka 1.1: Spektrum barev [15].

V pocitacové grafice se barva tvoii na zakladé dostupnych barevnych modeld,
coz je vzdy podprostor existujicich barev, ktery slouzi k rekonstrukci obrazku ¢i
scény. Nejpouzivanéjsim modelem, ktery se pouziva v modernich monitorech a pro-
jektorech je RGB model, ktery je zalozen na kombinaci t¥i barev (Cervend, modra,
zelend) riznych odstint. Vysledna barva tedy vznika na zdkladé intenzity jednot-
livych barev. Intenzita ¢i mohutnost jednotlivé zakladni barvy se urcuje bud pro-
centech, nebo podle barevné hloubky, ktera nabyva hodnoty podle poctu pouzitych
biti (nejcastéji se pouziva 8 bitt pro kazdou barvu). V praxi ¢im vyssi hodnotu
nabyva 8-bitova komponenta pro danou barvu, tim intenzivnéji sviti.

1.2.3 Predzpracovani obrazu

V kazdém obrazku vyskytuje cela fada nedokonalosti a chyb. Kazda tloha po-
¢itacového vidéni vyzaduje urcity zptisob predzpracovani, aby se nakonec ziskal co
nejlepsi vysledek pro danou tlohu.

Potladeni Sumu

Sum je v obrazu ¢ videu prebyteéna nezadouci rusiva informace, ktera nejéas-
téji vznika digitalizaci ¢i kompresi. Rozeznavame dva typy Sumil a to Sum nahodny,
ktery je zptisoben nedokonalym senzorem. V obrazku pak miizeme vidét takzvané
zrnéni, coz sou nezadouci tecky, kde v téchto mistech naméril CCD element Spat-
nou hodnotu neodpovidajici realité. Druhym typem Sumu je Gaustv Sum, ktery je
statisticky a je popsdn normalnim (gausovskym) rozdélenim. Neexistuje zptisob, jak



zcela odstranit jakykoli Sum, protoze bychom musely znat jeho funkci coz v praxi
nikdy nemame (mizeme mit pouze jeji aproximaci). Existuje celd fada metod, jak
potlacit Sum, bohuzel vétsinou pfitom ztratime i ¢ast zadouci informace jako jsou
detaily ¢ jas [18]. Nejpouzivanéj$imi metodami jsou:

Priumérovani

Myslenkou této operace je nahradit kazdy pixel v daném obrazku primérem jistého
okoli tohoto bodu. Velikost okoli je definovano konvolu¢ni maskou, kterd zaroven
popisuje, jak bude primeérovani probihat. Tomu se také tika vazané primérovani.
Konvoluc¢ni masku si 1ze predstavit jako matici, ktera nabyva nezapornych hodnot,
kde kazda hodnota odpovida danému pixelu v okoli. Hodnotu lze chapat jako vahu,
tedy cislo, které urcuje, jak je tento pixel duilezity. Pokud se zadefinuje veliké okoli,
bude zfejmé, ze pixely které lezi na kraji tohoto okoli budou méné dilezité, nez
ty ve stfedu. Soucet hodnot konvolu¢ni masky musi byt jedna, aby nedoslo ke ze-
svétleni nebo ztmavnuti. Nevyhodou je, ze ¢im je zvolena vétsi maska, tim vice je
potlacen sum, ale za cenu vétsiho rozmazani obrazku, proto je moudré volit masku
vzdy mensi, nez nejmensi detail, ktery je pozorovan [18].

Gausovsky filtr
Gausovsky filtr je zalozen také na priameérovani, ovSsem lisi se konvolu¢ni maskou ,
kde jsou hodnoty dany Gasuovskou funkei

1 _12+y2
G(z,y) = ol 202, (1.1)

Tato metoda je nejefektivnéjsi potlaceni Gausovského Sumu, bohuzel opét plati ¢im
vétsi okoli zvolime, tim dojde k vétsimu rozmazani, coz muze vést k celé radé pro-
blému pti dal§im zpracovani obrazu [18].

Medianovy filtr

Jak uz nazev napovida, Medianovy filtr je zalozeny na hledani medianu. Pro danny
pixel se nalezne okoli, ze kterého se vybere median, ktery se stava novou hodnotou
pro zpracovavany pixel. Narozdil od predchozich metod patii Medianovy filtr do
rodiny nelinearnich filtrii a je vhodny na potlaceni ndhodného Sumu [17].

Konzervativni vyhlazeni

Velice rychld metoda, ktera je zalozena na vyhleddvani extrém, tedy pixeld, ktery
svou hodnotou vyc¢nivaji. Stejné jako Medidnovy filtr je tato metoda nelinedrni.
Kolem zpracovavaného pixelu nalezneme okoli, ve kterém vyhleddme maximum a
minimum. Pokud zpracovavany pixel nabyva vétsi hodnoty nez nalezené maximum,
je mu prifazeno pravé nalezené maximum z jeho okoli. Pokud naopak je mensi néz
minimum, tak bude nabyvat minima z jeho okoli. Vyhodou je, ze tato metoda je
velice rychlé, protoZe mé nizkou asymptotickou slozitost [19].



1.2.4 Kalibrace

Pfi nataceni videa ¢i foceni dochazi k zobrazeni 3D objektit dané scény na 2D
plochu. Tomu se fik& projekce. V drivéjsich dobach prvni fotograficky zarizeni ne-
obsahovala ¢ocku, ale pouze malou dirku. Pokud probihal proces foceni, doslo k
otevieni oné malé dirky, ktera pustila maly svazek svétla do komory, kde se promitl
na fotograficky papir a tim vznikaly prvni fotografie. Pfestoze se jedné o jednoduchy
proces, pouzival se (byt trochu upraveny) jesté mnoho let poté, nez doslo k ptichodu
fotoaparatii s ¢ockou. Pii projekci tehdejsich primitivnich fotoaparati nedochézelo
k takovému zkresleni jako dnes. Pfi¢innou neni samotny fotoaparat ¢i kamera, ale
cocka, kterd zkresluje obraz.

Opticka cocka

Opticka ¢ocka je opticka soustava dvou centrovanych ploch, nejéastéji kulovych,
nebo jedné kulové a jedné rovinné plochy. Cocka je tvofena priisvitnym materidlem
nejcastéji kremicitym sklem. Optickd cocka se nejcastéji vyuziva v optice, protoze
ovliviiuje sifeni svétla a to jak viditelného, tak i infracerveného a ultrafialového.
vétsi nez jedna a ovliviiuje rychlost Sifeni svétla o rtiznych vinovych délkach, dale
je to absorpce daného materidlu (nejcastéji skla), kterd by se méla blizit co nej-
optické cocky je ohniskova vzdalenost, coz je vzdalenost optické cocky od jejiho
ohniska. Existuj dva druhy optickych ¢ocek a to spojky 1.2.4, které maji kladnou
ohniskovou vzdalenost a rozptylky 1.2.4, které maji naopak zapornou ohniskovou
vzdalenost. Vyslednou zménu trajektorie svétla pri priichodu optickou ¢ockou ma-
tematicky popisuje zobrazovaci rovnice dané optické soustavy [16].

L1
do d;

Obrazek 1.7: Spojka [141]. Obrazek 1.8: Rozptilka [14].
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Nedokonalost optickych cocek je zptisobena mimo jiné necistotou pouzitého ma-
teridlu. To se projevi na Spatné prichodnosti svétla (vétsi absorpce) a vysledny
obraz nebude kvalitni. Druhym problémem je nedokonalost pii obrouseni, kdy po-
vrch ¢ocky neodpovida dokonalé kulové plose. Tim dochézi ke sférickym vadam a
to vede ke zkresleni obrazu.

Sférické vady jsou nejcastéji dvojiho typu a to bud soudek nebo podugka jak je
vidét v obrazku 1.9. To je typické hlavné pro Sirokouhlé objektivy nebo pro zoom
objektivy. V praxi to jsou parazitické jevy, které je nutné vykompenzovat.

Nezkresleny obraz Soudek Poduska

Obrazek 1.9: Sférické vady [12].

Kalibrace radialniho zkresleni

Vady optickych cocek zapricinuji chyby, které se promitaji do realného obrazu
lze vykompenzovat sadou koeficientti. Proces, ktery upravuje vystupni data z ka-
mery se bude v nasledujicim textu nazyvat korekce obrazu. Aby bylo mozné spravné
upravit obraz a tedy aby cely proces probihal korektné, je nutné nalézt odchylku
pro kazdou ¢ast obrazu, nebot odchylka mize byt v kazdé ¢asti jina.

Asi nejjednodussi zpisob, jak zjistit chybu kamerové projekce je detekce referenc-
niho predmétu v obraze, ktery je viditelny a nasledné porovnat zachyceny obraz s
referencénim predmétem ve skutecnosti. Poté se zméri velikost i tvar referencniho
predmétu na videu i ve skutecnosti. Velice vhodnym referen¢nim predmétem je Sa-
chovnicové pole, které disponuje ¢tverci a primkami.

Porovnani obrazu se skutecnosti miize probihat hledanim bodi, tsecek ¢i ktivek.
My budeme hledat body. V obraze se najde dobte viditelny bod, naptiklad roh
¢tverce a zjisti se jeho 2D soutadnice. Nasledné se snimek porovna s modelem ¢i
jingym kvalitnéjsim zaznamem a odhadneme, kde by se mél dany bod nachézet na
zakladé deformovanych primek, které by byly pii korektni kamerové projekci rovné.
Tim se sparuji dva body, které budou vyuzity k nalezeni projekéni matice. Cim vice
se nalezne bodti, tim bude projekéni matice presné€jsi. Je nutné hledat body v kazdé
Casti obrazu a nezamérit se jen na jednu ¢ast, byt jsou tam dobfe viditelné. Doslo
by k tak k takzvané lokalni korekci, a byla by dobfe potlacena projekéni chyba jen v
dané ¢asti obrazu a v jinych c¢astech by mohla byt chyba jesté vyssi, nez bez korekce.
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Proto je nutné hledat body rovnomérné v kazdé ¢asti obrazu, ¢imz budou nejlépe
odhadnuty parametry projekéni matice.

Cely proces porovnavani muze probihat manudalné, poloautomaticky nebo plné au-
tomaticky. Manudlni kalibracni proces je zcela zavisly na lidském faktoru, protoze
kameru kalibruje pouze uzivatel. Uzivatel na zdkladé dvou snimk, ¢i své vlastni
intuice vybira body na obrazovce napt. mysi. Na zakladée téchto bodl se odhadnou
distorzni koeficienty

DiStcoef:(kl k2 b1 D2 k?n) (13)

kde koeficienty ki, ks, k3 popisuji radialni zkresleni a koeficienty p;, p2 tangencialni
zkresleni, které bude zanedbano.

Poloautomaticka kalibrace je proces, pii kterém se zafizeni s kamerou kalibruje
samo, ale je vyzadovana pomoc napt. od uzivatele. Tato metoda vyzaduje refe-
renc¢ni predmét, na kterém jsou dobte detekovatelné tsecky ¢i kruznice. Piikladem
muze byt Sachovnicové pole. Pfi kalibraci touto metodou kamera snimé referencni
predmét ve vSech mistech obrazové roviny, proto uzivatel musi postupné presouvat
referencni pfedmét na vsSechna mista, které jsou v zabéru kamery. Koeficienty ka-
libra¢ni matice jsou vypocteny na zakladé deformace referenéniho predmétu [4].
tekovanych objekt v dané scén€, které jsou nasledné porovnany s databazi ob-
jekti. Po nalezeni schody je zjisténa deformace detekovanych predmétt a vypocteny
spravné pozice danych pixelt

Lcorrected — I[l + kl’r'2 + k2T4 + k:STG] Ycorrected = y[l + 1{71702 + k’g’l"4 + kSTG]' (14)

Transformace

Kamerové projekce definuje vztah mezi obecnym 3D bodem v prostoru a jeho
2D projekci na obrazku ¢i videu pomoci idealniho modelu kamery. Geometrické zob-
razeni 3D prostoru do 2D obrazku nazyva perspektivni promitani. Aby bylo mozné
matematické vyjadieni perspektivniho promitani 3D bodu do obrazové roviny, je
spektivnim promitani je stfed, ktery se oznacuje C. V idedlnim modelu pies tento
bod prochézeji vsechny svételné paprsky, které dopadaji na obrazovy senzor kamery.
Je to tedy opticky stfed a zaroven pocatek souradnicového systému kamery. Optic-
kou osa kamery je primka, kterd prochazi optickym stredem a zaroven je kolma k
obrazové roviné (obrazovému senzoru kamery). V nésledujicim obrazku se opticka
osa se znaci z a ostatni osy se znaci x a y. V pocitacové grafice se vétsinou nachézi
nulovy bod v levém hornim rohu obrazovky. Opticka osa z vyjadiuje hloubku. Pozici
na obrazové rovinné znazornuji osy u a v.
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image plane

Obrazek 1.10: Kamerova projekce [1].

Kalibra¢ni matice zobrazi obecny bod P = [X,,Y,, Z.] ve 3D prostoru na bod
p = [u,v], ktery vznikne projekci na obrazovou rovinu. Mezi body (X, Y., Z.) a
(u, v, f) je trojuhelnikovd podobnost, pro kterou plati:

u v f
_— — = — 1.5
X. Y. Z.S (15)
z tohoto vztahu je mozné vyjadrit souradnice na obrazové roviné:
fXe JY:
— = 1.6
u=z 7. (1.6)
Rovnice budou prevedeny do maticového tvaru:
U f 00 X,
v|=10 f O Y, (1.7)
z 0 01 Z,.

To plati pro systém s pocatkem nachézejicim se ve stfedu obrazové roviny. Poca-
tek sofadnicového systému obrazku se nachézi v levém hornim rohu. Aby bylo mozné
pocitat s timto poc¢atkem souradnicového systému, je nezbytné upravit souradnicové
rovnice, ke kterym se pripocita velikost obrazové roviny:
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pu:ch+Cu pv:f}/;+cv (18)

To plati pouze pro obrazovou rovinu, kde je pomér stran ekvivalentni. V praxi
je vétsinou vertikalni osa vétsi nez horizontalni, tim je pomér jiny, v dnesni dobé
napt. 9:16. To je mozné vykompenzovat, pokud se v prvni rovnici pricte ¢len, ktery

vvvvvv

stran je nulovy.

Pu= X+ afv+c, P = Yo+, (1.9)

Rovnice je mozné opét prevést do maticového tvaru:

Du f afv c, X,
po |l =10 o Y. (1.10)
1 0 0 1 Z,

Pro kalibraci kamery vétsinu parametri neni nutné znat, protoze matici lze vypo-
¢itat na zakladé preucené soustavy homogennich lineadrnich rovnic. V sekci Kalibrace
bylo popsano nékolik zptsobt, jak lze trénovaci body ziskat. Z trénovacich bodi
bude sestavena pfeucena soustava homogennich linearnich rovnic, coz znamena, ze
rovnic je mnohem vice nez neznamych kotfenti. V pripadé kalibrace kamery je to

jednodussi, protoze nezname 3D pozici bodu (musel by byt soucésti kamery 3D
senzor).
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1.2.5 Geometrické transformace

Geometrické transformace jsou nedilnou soucasti pocitacového vidéni a pocita-
¢ové grafiky. Hlavnim tucelem geometrickych transformaci je poskytovani dilezitych
metod a funkci pro manipulaci s objekty ¢i celym obrazkem. To se vyuziva prede-
v§im v geometrickém modelovani, kde se modeluje obraz z dat ¢i pfevadime snimek
do jiného datového formatu. Napfiiklad pokud obrazek obsahuje mnoho stejnych ¢i
podobnych objekt, staci si zapamatovat jeden z nich a ostatni zobrazit na zakladé
geometrické transformace. Tim muze dojit k jisté ztraté informace, ale usetii se
mnoho paméti. Piedevsim ve videu kazdy snimek je vetsinou podobny tomu pred-
a zména meéritka. Vyslednd geometrickd transformace se pak sklada z kombinaci
téchto operaci coz umozni meénit pozici, tvar ¢i velikost pozadovanych objekti.

Translace

Posunuti bodu ¢i objektu v roviné ¢i prostoru je geometrickd operace, ktera
umoznuje zménit pozici bodu ¢i objektu v souradnicovém systému. Pokud se nacha-
zime v kartézském souradnicovém systému, pak velikost a smér posunuti definuje
translacni vektor

T— (iy) (L.11)

Pozice nového bodu se ziska prictenim translacniho vektoru k ptivodni pozici
bodu P.

P _paT— (ziz) (1.12)

Po homogenizaci je ziskdma matice v tomto tvaru:

10 t
T,=10 1 t, (1.13)
00 1
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Rotace

Rotace je operace, ktera umoznuje pohybovat bodem ¢i objektem po specifiko-
vané kruznici. Aby bylo mozné provést rotaci, je nutné si specifikovat tthel rotace,
coz je uhel o ktery bude dany bod ¢i objekt otocena druhym parametrem je stfed
rotace, coz je bod, kolem kterého je rotace vykonavana. Dalsim dtlezitym aspektem
je tocivy systém. Standardné se voli systém pravotocivy, kde kladny thel rotace
znazornuje rotaci proti sméru hodinovych rucicek a zaporny thel naopak po sméru
hodinovych rucicek. S touto skutecnosti v praxi byva obcas nesrovnalost, ale to plati
predevsim pro 3 prostor, ve 2 je to standardni zalezitost. Ve 2D prostoru je rotace
nejcastéji definovana rota¢ni matici:

~ (cos(¢) —sin(p)
f= (sz’n(gzﬁ) cos(9) ) (1.14)

Zkoseni

Zkoseni je operace, ktera zkosi nebo nakloni objekt podle dané osy nebo pod
urcenym thlem vzhledem k dané ose. Objekt ¢i obraz se deformuje kolem zvoleného
bodu a muze probihat ve vSech tifech rozmérech. Velikost zkoseni pro urcity smeér
definuji parametry Z,,7,, Z.. Obecné zkoseni se vétSinou sklad4d z kombinaci pro
kazdy smér daného souradnicového systému. Ve 3D prostoru obecné zkoseni urcuje
6 parametri.

1
Ay =10 (1.15)
0

o = O

Ly Z, 0 1
Z, A,, = 1 0 A,. = |2,
1 Z., 1 Z

z

o O =
O = O
_ o O

I

Zména méritka

Tato transformace umoziuje ménit velikost obrazu ¢i 3d prostoru pro danou
soufadnicovou osu. Tim je umoznéno roztahovat ¢i smr§tovat scénu. Scaling trans-
formace se nejcastéji pouziva na upravovani velikosti obrazkiu ¢i videa, protoze po-
kud ma video prili§ vysoké rozliseni, mtze nasledné zpravovani trvat prili§ mnoho
¢asu, proto je vyhodnéjsi upravit velikost a zmensit rozliSeni, aniz by doslo ke ztraté
dilezitych informaci. Diilezité je proto zachovat poméry stran, tim dojde pouze ke
ztraté malych detailti, které se vétsinou ani nepozoruji.

[noend]algpseudocode
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1.3 OpenCV

OpenCV je multiplatformni softwarova knihovna, ktera poskytuje mnoho uzi-
tecnych funkeci a algoritmi pro praci a manipulaci s obrazem a videem. Vyuziva se
hojné v oblastech pocitacovém vidéni a strojovém uceni, pro které byla primarné
komercni ucely pod licenci BSD. Hlavnim divodem vyvoje byl velky rozvoj aplikaci
pocitacového vidéni, v tehdejsi dobé prilis zatézovaly procesor a nebyly optima-
lizované. Cilem tedy bylo vytvorit multiplatformni knihovnu, kterda by usnadnila
programatorim praci pii vyvoji slozitych aplikaci vyuzivajici zpracovani obrazu.
Vyhodou je, Ze mnoho algoritmil je v knihovnéimplementovano jak pro CPU tak
GPU, pticemz dnesni GPU ma mnohem vyssi vypocetni vykon nez CPU. Tyto algo-
ritmy mohou byt vyuzity pro detekci obliceji, identifikaci objekti, klasifikaci lidské
¢innosti ve videu, ¢i extrakci 3D objektl ze scény. OpenCV maé Sirokou komunitu
¢itajici vice nez 47 000 clenti.

Diky dispozici interface pro programovaci C, C++, Java, Python, MATLAB a pod-
pore opera¢nich systémtt Windows, Linux, Android a Mac OS je OpenCV velice
vhodnou knihovnou pro tuto praci [10].

OpenCV

Obrazek 1.11: Logo openCV [3].
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1.3.1 Struktura

OpenCV je knihovna obsahujici mnoho algoritmt a funkci, které umoznuji vy-
fesit Sirokou skalu problémt z oblasti umélé inteligence. Proto je mozné rozdélit
OpenCL knihovnu na nékolik ¢asti z nichz kazdou je mozné chapat jako samostat-
nou knihovnu, ktera poskytuje mnoho nastroji zamétenych na dany obor. Obrazek
1.12 popisuje rozdéleni do zékladnich bloki:

cv MLL HighGUI
Image processing Statistical Classifiers GUI,

and and Image and
Vision Algorithms Clustering Tools Video I/0

\Z \Z \Z

CXCORE

basic structures and algorithms,
XML support, drawing functions

Obrazek 1.12: Diagram struktury openCV [2].

CXcore

Zékladem celé knihovny OpenCV je blok CXCore, ktery propojuje vsechny
ostatni bloky. Je to fidici blok (knihovna), na které jsou ostatni bloky zavisle, proto
je CXCore zakladem kazdé aplikace vyuzivajici knihovnu OpenCV. CXcore obsahuje
zakladni datové typy, linearni algebru obsahujici maticové operace a transformace,
nebo algoritmy zajistujici spravu paméti.
dat, je struktura CvMat, kterd mize reprezentovat matici vSech typt, obrazek ¢i
vektor. Jednd se o velice uZiteény nastroj pro reprezentaci matic v jazyku C/C++,
protoze tato struktura umoziuje reprezentovat matice rtznych typia. Dale umoz-
nuje provadét dulezité maticové operace jako je napt. s¢itani, nasobeni ¢i maticova
inverze. Veskeré vypocty jsou optimalizované. Vétsina dalsich struktur a tiid je
odvozena od cvMat napft. Ipllmage, ktera je obohacena o nékteré prvky praci s ob-
razky.

Ziskani pfimo ciselnych nebo jinych dat z matice ¢i struktufe od ni odvozené je
velice vyuzivand operace, proto existuje cela fada metod. Jazyk C/C++ umoziuje
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primy pfistup do struktury, coz je asi nejefektivnéjsi zptisob ziskani dat. Dale je
mozné vyuzit maker, ale nejvice uzivatelsky pratelsky a také nejvice vyuzivany je
pomoci get a set funkci. Proto mnoho struktur obsahuje vnitini funkce, které poci-
taji s maticemi.

V knihovné CXCore je implementovano mnoho funkci, které umoznuji vykreslovani
celé fady geometrickych objektt (tsecka, ¢tverec, kruh ¢i text). P¥i vykreslovani
obrazkil se ve vétsiné pripadu vyuziva struktura cvMat ¢i jeji odvozené struktury.
Hlavnim davodem je, Ze obrazek je reprezentovan jako matice m x n (m fadka
a n sloupkil), kde kazda burika matice reprezentuje dany pixel, ktery muze patfit
do modelu RGB ¢ reprezentovat odstin Sedi (pokud de o ¢ernobili obrazek). Dale
je umoznéno vykresleni textu pfimo na obrazovku ¢i do matice. To je realizovano
fonty, které jsou soucasti Cxcore [10].

Cv

Knihovna CV poskytuje mnoho algoritmi a funkci, které se vyuzivaji v poci-

tacovém vidéni a ke zpracovani obrazu. Patii sem funkce pro detekce hran, rtizné
linearni transformace obrazu, morfologie ¢i nastroje pro tvorbu histogramii. Déle
knihovna CV poskytuje funkce pro strukturalni analjzu obrazu, opticky tok ¢i roz-
poznavani rtznych vzorkl z obrazu.
Obrazky v pocita¢i mohou byt reprezentovany vektorové nebo diskrétné. Vektorové
jsou tvofreny vektory, ktery popisuji dané objekty v obrazku. To predstavuje ve-
likou vyhodu, protoze vektorovy obrazek zabird mnohem méné mista na tlozném
zafizeni. PTi transformaci zména métitka nedochazi ke ztraté informace. Vétsinu
obrazki tvofi diskrétni obrazky, které jsou reprezentovany jako matice pixeld. V
knihovné CV se rozlisuji dva tipy obrazku a to binarni a mnohotroviové. Binarni
obrazek je nejjednodussim reprezentace snimku, protoze v kazdém bodé mize na-
byvat pouze dvou hodnot. Obrazek, ktery mtze byt v daném misté ¢erny nebo bily.
Tento tip obrazku se vyuziva pfi zobrazeni hran testovaného obrazku, ¢i zobra-
zeni rozdilu mezi dvéma obrazky. Druhym tipem je mnohatroviiovy obrazek, coz
je klasicky model obrazku, kde kazdy pixel mtze nabyvat né€kolika rtiznych hodnot.
Typickym piikladem je RGB snimek, kde kazdy pixel mize nabyvat 256 rtiznych
hodnot. Také vyuzit model cernobilého obrazku, kde kazdy pixel mtze nabyvat
urovné Sedi. To se vyuziva predevsim v obrazcich, kde specifickd barva nereprezen-
tuje dilezitou informaci jako je naptiklad vyhledavani objektd v dané scéné. Pokud
je preveden obrazek z RGB do c¢erno-bilého modelu, dojde sice ke ztraté urcité
informace, vysledné zpracovani bude mnohem rychlejsi [10].

HighGUI

OpenCV program bézici na daném zafizeni musi komunikovat s grafickym pro-
stfedim, aby zobrazil napt. video na monitor. Komunikaci zprostfedkovava knihovna
HighGUI. Jedn4 se o typické operace které zajistuje operacni systém jako napiiklad
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tvorba oken, obrazku ¢i jiné grafické operace. Operace pracujici s loznym prosto-
rem, tedy uklddani a nacitani dat na disk a prace soubory, kde je ulozené video.
Veskeré funkce, které knihovna HighGUI nabizi jsou vhodné pro GUI (Graphical
knihovny napi. GTK. Knihovnu HighGUI je mozné rozdélit na dvé ¢asti, kde jedna
¢ast zajistuje nacitani, ukladani dat a veskeré operace s tim spojené, druhé c¢ast
poskytuje nastroje na ovladani GUI.

Nacitani a ukladani dat je standardni operace, kterou zajistuje operacni systém.
Aplikace OpenCV nejcastéji nacita obrazkové ¢i video soubory a kalibra¢ni data ze
specialnich xml souborti. Knihovna HighGUI podporuje mnoho grafickjch formatt
(JPEG, PNG, BMP a mnoho dalsich), které je mozno nacist ze souboru, nebo je
naopak ulozit do souboru v pozadovaném forméatu. Zdrojem obrazki, které jsou
zpracovavany v OpenCV miuze byt sekvence obrazkid ulozena na disku, video ¢i
stream z kamery nebo internetu. Prace s videem je zavisla na platformé, pro kte-
rou je OpenCV aplikace zkompilovana, protoze kazdy systém vyuziva jiny software
(napt. Linux FFmpeg).

Druhé ¢ast knihovny HighGUI je vyvojari oznacovana jako Simple GUI. Podle funk-
cionality lze tuto ¢ast knihovny chapat jako mezivrstvu mezi aplikaci OpenCV a
operacnim systémem. Hlavni myslenkou je poskytnuti jednoduchych uzivatelskych
funkci pro praci s GUI bez nutnosti implementace slozitych algoritmi, které jsou s
tim spojeny. Typickym piikladem je zobrazeni obrazku do vytvoreného okna defino-
vané velikosti. Déle knihovna HighGUI poskytuje vstupné/vystupni operace, jako
je moznost precist vstup z klavesnice, mysi ¢i touchpadu [10].

MLL

Knihovna MML pfimo nesouvisi s pocitacovym vidénim, ale poskytuje metody
obecnému strojovému uceni, obor umeélé inteligence, ktery se zabyva zpracovanim
dat a jejich klasifikaci. Ptikladem je problém, kde se klasifikator nauci podle jedné
sady dat a otestuje pomoci jiné sady dat. Tomuto procesu se rika predikce. Nejjedno-
dussim klasifikatorem je hledani nejblizsiho souseda, vyhledan kandidat z trénovaci
mnoziny na zakladé nejmensi odchylky. U vybraného kandidata se zjisti do jaké sku-
piny patii a na zakladé této skutecnosti se prifadi priznak testovacimu kandidatovy.
V knihovné MLL jsou implementovany i tyto metody: SVM, Decision trees, Bayes
¢i neuronové site.

Veskeré klasifikatory je mozné vyuzit i v pocitacovém vidéni. Typickym piikladem
moznosti jejich vyuziti je klasifikace objektti v obrazku. Nejjednodussim zptisobem
jak naucit klasifikdtor detekovat urcity objekt je nacist ze souboru nékolik trénova-
cich objekti, které transformovat hranovym detektorem a nasledné naucit zvoleny
klasifikator. Dalsim krokem je detekce primo hledaného objektu v obrazku. To je
mozné provést hrubou silou, kde opét zvoleny obrazek bude transformovan hrano-
vym detektorem, ndsledné se musi prohledat kazda ¢ast po ¢asti, aby byla 100%
jistota, Ze se nevyneché zadné misto, kde by se hledany objekt mohl nachazet [10].
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1.3.2 Detekce priznaka obrazku

Obrazek je mnozina pixelt, kde kazdy nabyva urcité hodnoty a lze je povazovat
za nositele informace, protoze se nachéazi na urcitém misté a nabyva jisté hodnoty.
To je dulezité pri hledani zajimavych mist v obrazku, kde v daném misté pixeli tvori
urcéitou strukturu, které je unikatni. Pro zpracovani ¢i porovnani dvou obrazki by
bylo vypocetné naro¢né pracovat se nezménénou formou obrazku, protoze pii vyso-
kych rozliSeni mtize obrazek obsahovat miliény bodu (pixel). Proto je vyhodnéjsi
obrazek prevést na mnozinu informaci, které nejlépe charakterizuji dany obrazek.
Dtvodem je eliminace zbytecnych informaci, které jsou nepodstatné a negativné
ovliviiuji vypocetni rychlost. V kazdém obrazku se nachéazeji mista, které nesou vice
informace. Piikladem mtze byt fotografie nebe, kde mista s mraky jsou mnohem
zajimavéjsi (pro popis) nez mista s modrym pozadim. Obrazek tedy nejlépe popisuji
mista, kde dochazi k urc¢itym zménam. Tyto body se v anglickém jazyce nazyvaji
features points (dale uz jen ptiznaky) a slouzi k popisu obrazku. Existuje mnoho
metod jak priznaky najit a kazdd ma své vyhody a nevyhody. Cilem je najit co
nejrychleji dostatecné mnozstvi priznaki, které dobte charakterizuji obrazek.

Jak uz bylo napsano diive obrazek tvori mnozina pixelti. Vétsina metod vyhledava-
jici pfiznaky maji spolec¢ny zéklad. Obrazek si lze rozdélit na nékolik subobrazki.
Lze si to predstavit jako puzzle, kde dany obrazek je rozfezan na nékolik dilkid, kde
kazdy dilek nese informaci o poloze (misto kam patfi) a druhou informaci je samotny
obrazek na daném dilku. Podobny proces probiha i pfi extrakci, kdy je z hlavniho
obrazku vybran dany dilek (subobrazek) o specifické velikosti, ktera se definuje pti
inicializaci daného detektoru ptiznakii. Cely proces l1ze chapat jako dvojity cyklus,
kde proménné x,y definuji stied, ktery se v kazdém dalsim kroku posune o spe-
cifickou vzdalenost, ktera je rovnéz definovana pfi inicializaci detektoru priznak.
Kolem kazdého stiedu je vzdy vyfiznut subobrazek specifické velikosti, ktery zpra-
cuje dany detektor priznakt. Kazdy detektorzpracuje subobrazek svym specifickym
algoritmem a zjisti jak je zajimavy. Pokud je zajimavy hodné (pfesdhne se treshold),
je pridan (jeho jeho soufadnice) do pole ptiznaku, které vrati dany detektor [10].
Srovnani nalezenych bodt pro jednotlivé detektory je vidét v obrazcich: 1.13, 1.14,
1.15, 1.16, 1.17, 1.18, 1.19, 1.20 a 1.21.

Po nalezeni pfiznaki (zajimavych bodi) aplikace disponuje pouze kartézskymi sou-
fadnicemi téchto bodi. To uz ptinasi dilezitou informaci o daném obrazku, ale jesté
vyhodnéjsi je ptriznaky popsat ¢iselnou hodnotou, kterd musi co nejlépe popsat na-
lezené body.

Proces extrakce priznaki (Pfiznakovy extrahtor) je proces, pfi kterém se zajimavy
subobrazek, ktery je reprezentovan danym priznakem pievede na ciselny vektor.
Ten charakterizuje obrazovou informaci kolem daného piiznaku ¢iselnou hodnotou.
Extrakce vektoru je naro¢ny proces jako hledani piiznakt a existuje opét spousta
metod, jak ziskat reprezentujici vektor. Nalezeny vektor je vzdy normalizovany,
protoze pfi porovnavani dvou vektort (hledani schody) se pocita odchylka a ta v
pripadé normalizovanych vektort nikdy nepfesahne hodnotu 1.
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Typy Detektoru

Obrézek 1.13: SURF

SURF (Speeded-Up Robust Features)

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

Harris Corner Detection

FAST Algorithm for Corner Detection

BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)
ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

STAR

GFTT (Good Features To Track)

MSER (Maximally stable extremal region)

Obréazek 1.14: SIFT
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Obrazek 1.17: BRISK Obrazek 1.18: ORB

Obrazek 1.16: FAST

MSER

Obrazek 1.21:

GFTT

Obrazek 1.20

STAR

Obrazek 1.19:
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1.3.3 Budoucnost

V dnesni dobé se veskeré podobory, pattici do pocitacového vidény velice rychle

rozviji. Kazdym rokem vznika veliké mnozstvi aplikaci, které plni funkci napt. kon-
troly kvality vyrobku (optic control), medicinské aplikace ¢i pro navigaci na Marsu.
Knihovna OpenCV je dlouhou dobu podporovana spolecnosti Intel a v dnesni dobé
ziskala podporu i od Willow Garage vyzkumného institutu robotiky, coz znamené
ze knihovna OpenCV se bude v pfistich letech hodné rozvijet a snad pronikat do
vice a vice aplikaci.
Jednou z novych oblasti na kterou je v dnesni dobé pfi rozvoji knihovny OpenCV
kladen zvlast veliky diraz je robotické vnimani jehoZ soucasti je 3D vniméni, coz
je stejné jako pozorovani 2D a 3D objekti. Robotické vnimani spoléha na dobré
3D snimani okolniho prostiedi, proto se vyviji metody pro korespondenci systému
s nékolika kamery ¢ 3D senzory (3D lidar). V dnesni dobé je na trhu mnoho 3D
senzori ¢i infrakamer, proto je kladen diiraz na vyvoj pokrocilych metod kalibrace,
které umoznuji zaclenit tyto komponenti do snimaciho aparatu. Rozpoznéavaci sys-
témy sisponujici 3D senzorem maji obrovskou vyhodu, protoze vypocet hloubky z
klasické kamery je velice obtizné [10].
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1.3.4 Ukazkovy kod aplikace v OpenCV

#include <stdio.h>
#include <opencv2/opencv.hpp>

using namespace CV;

int main(int argc, char** argv )

{
VideoCapture cap;
if ( arge !'= 2 )
{
cap = VideoCapture(0); // otevreni vchoz webkamery
}
else
{
cap = VideoCapture(argv[1]); // nacteni videa ze souboru, ktery je urcen
argumentem
}
if (!cap.isOpened()) // kontrola zdroje dat
{
return -1;
}
Mat edges;
namedWindow("edges",1);
for(;;)
{
Mat frame;
cap >> frame; // ziskani ramce z kamery
cvtColor(frame, edges, CV_BGR2GRAY); //prevedeni do cerno-bileho obrazku
GaussianBlur (edges, edges, Size(7,7), 1.5, 1.5); //Smoothing obrazku
Canny (edges, edges, 0, 30, 3); //nalezeni hran
imshow("edges", edges); //vykresleni obrazku do GUI
if (waitKey(30) >= 0) break; //zjisteni konce videa
}
// the camera will be deinitialized automatically in VideoCapture destructor
return O;
}
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1.4 OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) je standard pro programovani vypocet-
nich systému, které disponuji GPU (graphic processing unit), APU (accelerated
processing unit) nebo DSP (digital signal processor). V dnesni dobé je obtizné zvy-
Sovat pracovni frekvence procesorti ¢i GPU. Dnesnim trendem je navysovani poctu
jader vypocetnich systémil. To se tyka predevsim procesort na grafickych kartach,
které v dnesni dobé disponuji tisicovkami vypocetnich elementi. To poskytuje ob-
rovsky vypocetni vykon, proto pfi vyvoji modernich aplikaci je kladen diraz na pa-
ralelizaci. Moderni Operacni systémy poskytuji synchronizac¢ni nastroje na zakladé
mutexi a semafori. Na grafické karté zadny operac¢ni systém nebézi a jednotlivé
vypocetni jadra jsou mnohem jednodussi nez u klasického CPU. Proto na grafické
karté synchronizac¢ni nastroje neexistuji a programovani je mnohem tézsi.

1.4.1 Architektura

Otevieny standard OpenCL se sklada z modelt: Platformni model, Pamétovy
model, Vykonévaci model, Programovaci model

Platformni model

Platformni model je mozné chapat jako vypocetni stroj ¢i pocitacovy systém,

ktery je schopny nabizet a podporovat OpenCL. Platformni model se sklada z z
hostitelského systému, ktery dale mize obsahovat jedno nebo vice zatfizeni OpenCL.
Typickym piikladem je osobni poditac¢, ktery obsahuje kromé procesoru (CPU) i
grafickou kartu (GPU), kde obé vypocetni jednotky jsou odlisné architektury, ale
obé podporuji vypocty standardu OpenCL. Kazdé zafizeni miize obsahovat nékolik
vypocetnich jednotek, které dale mohou obsahovat nékolik prvki pro zpracovani
dat. Dnesni grafické karty obsahuji tisice vypocetnich prvki, coz znacné prevysuje
pocet jader dnesnich CPU.
Aplikace OpenCL se vykonava na hostitelském systému jako klasicky program, ktery
poté odesila ptikazy, které inicializuji vykonavani vypoctl na vypocetnich prvcich v
daném zarizeni. Kazdy prvek je mozné chapat jako samostatny vypocetni procesor,
ktery vykonava instrukce. Zasadni rozdil oproti klasickému procesoru je skutec¢nost,
ze vypocetni prvek muze pristupovat pouze do mista paméti, ktery mu je pridélen.
To plati pfedevsim pro ukladani dat, Protoze GPU postrada synchroniza¢ni prvky
jako jsou napf. mutexy ¢i semafory [3].
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Obrazek 1.22: Diagram struktury OpenCL [8].
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Exekuéni model

Béh openCL programu probihé ve dvou ¢astech: aplikaéni ¢ast a kernel modul.
Aplika¢ni ¢ast odpovida za spousténi a komunikaci kernel procest na daném za-
fizeni, které jsou vyjadreny jazykem OpenCL. Cely program se sklada z jednoho
nebo vice vlaken, které jsou vykonavany na daném zafizeni. Nez je spustén samotny
kernel na vypocetni jednotce, je nutné definovat indexovany prostor (ktery mtze
byt az tfirozmérny), pocet instanci kernelu a velikost skupin do kterych se sdruzuji
instance. Spusténa instance, ktera je vykonavana na vypocetnim prvku se nazyva
pracovni polozka (work-item) a vZdy je ji pfidélen unikatni identifika¢ni ¢islo podle
indexovaného prostoru.

Pracovni polozky dale mohou byt sdruzovany do pracovnich skupin, kterym je stejné
jako pracovnim polozkam pridéleno unikatni skupinové identifikacni ¢islo. Pracovni
skupina poskytuje moznost komunikace pracovnich polozek mezi sebou. Komunikace
probihé pres sdilenou pamét a mohou ji vyuZivat pouze pracovni polozky, které jsou
sdruzeny v jedné skupiné. Indexovy prostor se nazyva NDRange a miize nabyvat az
tT1 rozmért. Pracovni polozka po inicializaci v argumentu ziska jeden az tii indexy,
které definuji jeji paméfovy

prostor. To samé se vykonava i u pracovnich skupin, kde kazdé skupiné jsou prifa-
zeny identifikdtory podobnym zptisobem jako u pracovnich polozek. Pracovni po-
lozky jsou pfirazovany do skupin na zakladé svého ID, které se indexuje od nuly.
Ve skupiné je pracovni polozka identifikovana na zakladé ID pracovni polozky a ID
skupiny. Kombinace téchto dvou prvka musi byt vzdy unikatni [3].
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Obrazek 1.23: Architektura exekuc¢nich jednotek na ¢ipu [8].
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Pamétovy model

Pamétovy model znézortiuje pamétovou hierarchii, kterd specifikuje typy a druhy
pristupu. Existuji 4 druhy paméti do kterych maji pracovni polozky pristup:

GlobAlni pamét umoziiuje ¢teni i zapis vem pracovnim jednotkam z libovolné
skupiny. Pracovni jednotky mohou pfistupovat a zapisovat data do libovolné casti
Globélniho pamétového objektu. Globalni pamét je viditelna vSem pracovnim po-
lozkam, proto pii zapisu je nutné

Konstantni pamét je jako Globalni pamét s tim rozdilem, Ze zlistava kon-
stantni po celou dobu b&hu kernelu. Aplikace tuto pamét inicializuje na zacatku
béhu kernelu, do které jsou ulozena data. Jednotlivé pracovni polozky mohou z této
paméti pouze Cist.

Lokalni pamét je uréena pracovnim skupinim, které ji vyuzivaji pii alokovani
proménnych. Do lokalni paméti mohou pristupovat pouze pracovni jednotky z dané
skupiny, pro které je tato pamét uréena. Lokalni pamét plati stejné pristupové prava
jako pro globalni pamét.

Privatni pamét je uréena pouze pro jednotlivé pracovni jednotky. Do této
kategorie se fadi veskeré definované proménné, které jsou urceny pouze pro danou
pracovni jednotku. Ostatni pracovni jednotky k této paméti nemaji pristup.

| host memory |

A
host

context

\ 4

‘ global and constant memory |

work-group work-group
| local memory ‘ ’ local memory |
work-item work-item work-item work-item work-item work-item

private
memory

private
memory

private
memory

private
memory

private
memory

private
memory

Obrazek 1.24: Paméfové schéma [3].
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Programovaci model

Standard OpenCL je navrzen pro podporu ulohové paralelnich a datové para-

lelnich programovacich modeld ¢i hybridni model, ktery vznika jejich kombinaci.
Hlavni dtraz je kladen na datové paralelni programovaci model, ktery definuje vy-
pocet jako soubéh instanci kernelu (pracovnich polozek), které zpracovavaji datové
polozky. Veskeré datové polozky jsou jednoznacné namapované indexovaciho pro-
storu z exeku¢niho modelu. Vétsinou pripadé jedna datova slozka pro jednu vykona-
vaci jednotku, ovSem mtze tomu byt i jinak. OpenCL poskytuje hierarchicky datovy
model, ktery se déli na explicitni a implicitni. V explicitnim modelu je nutné speci-
fikovat celkovy pocet pracovnich polozek (bézicich soucasné) a velikost pracovnich
skupin, v implicitnim modelu pouze pocet pracovnich polozek, protoze rozdéleni do
skupin zajistuje OpenCL.
Ulohové paralelni programovaci model je mozné chapat jako multitasking, protoze
umoznuje soubézné vykonavani né€kolika rtiznych kerneld. Neumoznuje vsak soubéh
vice instanci stejného kernelu (pokud nejde o hybridni model), coz je hlavni roz-
dil oproti datovému paralelnimu modelu. Ulohové paralelni programovaci model je
mozné prirovnat k aplikacnimu modelu na procesoru, kde kazdy proces je mozné
chapat jako jeden kernel [8].

Processing

Element \

Compute Unit OpenCL Device

Obrazek 1.25: Schéa zafizeni s jednotkami OpenCL [].
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1.4.2 Framework OpenCL

OpenCL framework poskytuje aplikacim moznost vyuzivat hostitelsky systém
pro vykonavani vypoctl. Systém se muze skladat z vice OpenCL zafizeni, které
mohou aplikace OpenCL frameworku vyuzit souc¢asné. OpenCL framework se sklada
z nasledujicich komponent:

e Platformni vrstva
Platformni vrstva prozkoumé a nasledné poskytuje informace o daném zafizeni, na
kterém muze bézet OpenCL. Uzivatel se mize dotazat platformni vrstvy na pocet
OpenCL zafizeni na daném systému, pocet stream procesorti GPU, architekturu GPU
a na mnoho dalsich dilezitych informaci. Nékteré informace mohou byt néasledné
predany kompilatoru, ktery je mtze vyuzit pro vybér OpenCL zafizeni, na kterém
bude kernel sestaven a vykonan.

e Kompilator
Kompilator je vrstva, ktera zmapuje specifické zarizeni. Po predani zdrojového kédu
jadra kompildtor sestaven obraz, ktery je spustén v zafizeni. Vyhodou tohoto procesu
prenositelnost OpenCL aplikace na jiné zafizeni bez nutnosti rekompilace, protoze
kompilace jadra probiha béhem runtime procesu.

e Runtime
Runtime vrstva se vyuziva pii spusténi zkompilovanych jader dané aplikace, kde
poskytuje nékolik diilezitych funkci pro spravu paméti a prenos dat na dané zafizeni.

@ o

CONTEXT

l

PROGRAMS MEMORY OBJECTS COMMAND QUEUES
szt GPU binary [ asovoror )| S IMAGES - —
Zhami e |l CPU b ORDER ORDER
Bt et glabal i) et e QUEUE QUEUE
CURL LT arg[1] value
o COMPUTE DEVICE

Obrazek 1.26: Model ramce OpenCL [3].
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1.4.3 Ukazkovy kod

Zdrojovy kéd OpenCL je mozné rozdelit na dvé ¢asti a to aplikacni ¢ast a kernel.
Aplikacni ¢ast inicializuje OpenCL zafizeni ve kterém alokuje pamét ¢i do zafizeni
zkopiruje data, se kterymi bude proveden vypocet. V Prvni ¢asti zdrojového kédu
aplika¢ni ¢ast prijima tii matice. Prvni dvé matice (a,b) budou vynasobeny a vy-
sledek bude zapsan do matice "c”.

/*aplikacni cast*/
void gpucompute(int *a, int *b, int *c, int rowsA, int colsA, int rowsB, int

{

colsB)

/*podminka pro nasobeni maticx/
if(colsA !'= rowsB)return;

cl::Buffer d_a, d_b, d_c;

cl::Context context(DEVICE);

cl::Program program(context, util::loadProgram("pathtokernel/kernel.cl"),
true);

cl::CommandQueue queue(context);

auto vadd = cl::make_kernel<cl::Buffer, cl::Buffer, cl::Buffer, int, int,
int>(program, "nasobeni_matic");

/*transfer dat do pameti GPUx/

d_a = cl::Buffer(context, &al[0], &v_al[rowsA*colsA-1], true);
d_b = cl::Buffer(context, &b[0], &v_b[rowsB*colsB-1], true);
d_c = cl::Buffer(context, CL_MEM_WRITE_ONLY, sizeof(int) * rowsA * colsB);

/*spusteni kernelux/
vadd (
cl: :EnqueueArgs(
queue,
cl::NDRange (rowsA * colsB)), //pocet procesu
d_a, d_b, d_c, manyrows, manycols, count

)
queue.finish();

/*zkopirovni vysledku do Ram pametix*/
cl::copy(queue, d_c, &c[0], &c[rowsA * colsB-1]);
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Kernel je ¢ast kédu, kterd bézi na OpenCL zafizeni (GPU). Pro jednoduchou
predstavu je mozné chapat tento tsek kédu jako funkci, ktera se zavola tolikrat, kolik
bude mit ¢lend vyslednd matice. Funkce mutze byt spusténa nékolikrat paralelné,
podle poctu jader, které obsahuje dané zarizeni openCL.

/*kernel*/

__kernel void matrix_multiplication(
__global int* A,
__global int* B,
__global int* R,
const int rowsA, const int colsA,
const int rowsB, const int colsB)

{
int index = get_global_id(0);
int rowC = index / rowsA;
int colC = index % colsB;
int sum = 0;
int i;
for(i = 0;i < colsA;i++){
sum += A[rowC*colsA + i] * B[colC + colsAx*i];
}
Clindex] = sum;
}
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Kapitola 2

Implementacni cast

2.1 Kalibrace

V této praci kalibrace kamery predstavuje dulezitou operaci, pokud ¢ocka na ka-
meie produkuje velkou odchylku v daném misté. Kalibrace neni podstatna, pokud
drona disponuje dobrou kamerou, ktera nezkresluje obraz. V predchozich castech
této prace byl popsan teoreticky postup, jak ziskat parametry pro kalibraci. V praxi
s vyuzitim knihovny openCV se zavola sekvence funkci, které spusti kalibraci. Bude
se jednat o poloautomaticky proces. Pro kalibraci kamery bude vyuzity referencni
objekt Sachovnice. PTi procesu kalibrace knihovna openCV bude vyhledavat sa-
chovnicové pole a detekovat piimky. Protoze se jedna o poloautomaticky proces, je
nutné, aby s kalibraci pomahal ¢lovék. Uzivatel spusti funkci runCalibrationAnd-
Save, ktera nacte video nebo sekvenci snimkii podle nihz bude kalibrace probihat.
Snimky obsahuji Sachové pole v rtiznych pozicich. Vysledné koeficienty budou za-
psany do XML/YAML souboru. Vysledkem této operace je:

e urceni distorznich koeficientii

e urceni kalibra¢ni matice

e nacteni vstupu z kamery, videa nebo mnoziny obrazku
e nacteni konfigurace z XML/YAML souboru

e uloZeni vysledku do XML/YAML souboru

e vypoditani re-projekéni chyby

[noend]algpseudocode [latinl]inputenc
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Obrazek 2.1: Zkresleny obraz [5].

Obrazek 2.2: Zkresleny obrazek po korekci [5].
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2.2 Korespondence snimkii

Video ¢i stream z kamery je sekvence snimkii jdoucich po sobé za urcitou peri-
odu. Standardni frekvence klasického videa byva kolem 20-30 snimki za sekundu.
Prestoze se nejedna o vysokou frekvenci, zmény mezi jednotlivymi snimky nejsou
prilis veliké. Proto v této praci bude hledana korespondence dvou snimku neptimo
jdoucich po sobé€, ale s prodlevou jedné sekundy. Po tomto casovém tiseku by méli
byt zmény dobte viditelné a detekovatelné. Dalsim divodem je vysoka vypocetni
naroc¢nost hledani korespondence dvou snimki, ktera by nebyla vypocitana v tak
rychlém case pro kazdou dvojici po sobé jdoucich snimkti. Pro hledani korespondence
dvou snimkt byly implementovany dvé metody: odchylkova a priznakova metoda.

2.2.1 Odchylkova metoda

Odchylkova metoda je zaloZena na hledani minimalni primérné odchylky dvou
obrazki. Obrazek je mnozina pixeld nabyvajicich urcité hodnoty. Proto je mozné
od sebe dva obrazky odecist, kde vysledek bude ve formé absolutni hodnoty rozdilu
dvou obrazkl. Z toho je mozné ziskat primérny rozdil pro kazdy pixel coz je hle-
dana primérna odchylka dvou obrazkt. Tento vypocet je nutné vykonat nékolikrat,
protoze jeden obrazek se musi vii¢i druhému obrazku v kazdém kroku posunout v
ose x ¢i y. Primérna odchylka se vypocita jen v misté, kde se prekryvaji. Tato me-
toda se da klasifikovat jako korespondence hrubou silou, protoze pro kazdou pozici
se musi vykonat vypocet. To pfinasi znacné problémy, hlavné ve vysoké vypocetni
narocnosti této operace. Dalsi velkou nevyhodou je nemoznost detekce rotace, zko-
seni ¢i zména métitka. Proto tato metoda je vhodna pro video kde dochazi pouze k
posunu kamery v ose x a y, coz je znadzornéno v obrazcich: 2.3, 2.4 a 2.5.

Scénar 1: Sesazeni snimka hledanim nejmensi priumérné odchylky.

Data: imageA, imageB
1 Initialization: 6., <+ oo;

2 Tbests Yvest < O;
3 for x € {—Zmaz, -, Tmaz} do
4 for vy € {—Ymazs- - - » Ymaz} do
5 imageA’ = movelmage(imageA, x, y)
6 0 = get AverageDistance(imageA’, imageB)
7 if 0 < 0., then
gbest — 0
Thest; Yvest < T, Y
8 end
9 end
10 end

11 Return: 0best7 Lpestr Yvest

36



Obrazek 2.3: Puvodni snimek.

Obrazek 2.5: Korespondence snimkt véetné zbytku.
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2.2.2 Priznakova metoda

Ptiznakova metoda je zalozena na hledani zajimavych bodi u po sobé jdoucich
snimkt. Obecné neplati pravidlo ¢im vice bude nalezeno bodi, tim vice bude trans-
formace presnéjsi, protoze jednotlivé body je nutné sparovat. To je operace, ktera
priznaku z obrazku A prifadi pfiznak z Obrazku B. Proto je vyhodné vypocitat u
kazdého priznaku deskriptor coz je normalizovany ciselny vektor, ktery charakteri-
zuje dany priznak. Pro dany bod z obrazku A se vybere nejpodobnéjsi piiznak na
zékladé nejmensi odchylky deskriptoru.

Po sparovani bodi je mnoho bodi chybné sparovano, proto bude vybrano pouze
30% bodi s nejmensi odchylkou. Tyto bodu budou vyuzity pfi hledani transformace
mezi dvéma obrazky. Pro tento Ucel je mozné vyuzit mnoho algoritmi napi. ICP
(Iterative closest point). V této praci bude vyuZita metoda warp, kterd je souc¢asti
knihovny OpenCV. Metoda warp ma velikou vyhodu, protoze je schopnéa detekovat
posunuti, rotaci, zkoseni i zménu meéritka.

Pro dosazeni nejlepsich vysledkti je nutné pro danou scénu zvolit dobry detektor
priznaki. Problémem metody warp muze byt riznéa chybovost v dané ¢asti obrazu.
Dtivodem je riizna hustota ptiznaki v kazdé ¢asti obrazu. Nejlepsich vysledki bude
dosazeno pouze s rovnomérné rozprostienymi ptiznaky po celé plose obrazku (2.6).

Obrazek 2.6: Sparované priznaky dvou snimk.
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Obrazek 2.6 znazornuje dva snimky, kde v levé ¢asti je snimek A, v pravé c¢asti
snimek B. U obou snimki byly vyhledany ptiznaky, které byly sparovany. Z celé
mnoziny sparovanych piiznakt bylo vybrano 10% nejlepsich pari (s nejmensi od-
chylkou) nalezené péry priznaki, ze kterych byla funkei warp vypoctena transfor-
mace. Zeleny ramecek na obrazku B popisuje ¢ast obrazku kterou obsahuje i snimek

Obrazek 2.7: Transformace druhého snimku.

[noend]algpseudocode algpseudocode [latinl]inputenc [section|placeins amsmath
amsfonts amssymb
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2.3 Detekce zmén

2.3.1 Hledani definovanych objektu

Tato metoda je zalozena na hledani objekt urcitého tvaru. Prikladem miize
byt vyhledévani aut ¢i lidi. K tomuto tkolu je nutny Objektovy detektor, ktery je
soucasti knihovny OpenCV. Detektor je pfi inicializaci nutné naucit vyhledavat ur-
¢ity tip objekt. K tomu slouzi trénovaci mnozina dat, napt. snimky nékolika aut z
riznych thld. Dalsi metodou jak naucit objektovy detektor je nacteni xml souboru,
ktery obsahuje pfimo ¢iselné hodnoty popisit hledaného objektu.

Tato metoda neni prilis univerzalni, coz je zaroven jeji vyhodou i nevyhodou. Nej-
vétsi nevyhodou je pomérné vysokéa vypocetni narocnost. V této praci nebude tato
metoda ani testovana, protoze nalezené objekty u obou obrazki je nutné sparovat,
coz déla priznakova metoda pro univerzalni objekty.

Obé metody budou porovnany na nasledujicich dvou snimcich:

Obrazek 2.8: Detekce zmén: snimek A. Obrézek 2.9: Detekce zmén: snimek B.

2.3.2 Priznakova analyza

Jak uz nazev napovida, tato metoda detekce zmén je zalozena na vyhledani pii-
znakl pohybujicich se objekti. Metoda musi nalézt dostatecné mnozstvi priznakt
u obou obrazki tak, aby se piiznaky nachézeli i na hledanych objektech. Proto je
vyhodnéjsi nastavit proménou hesianTreshold (proménna, kterd ovliviiuje mnoz-
stvi nalezenych pfiznakti) na nizsi hodnotu, aby bylo nalezeno vice pfiznaki. Nesmi
byt snizena natolik, aby nedoslo k vysokému zpomaleni aplikace, protoze rychlost
je ovlivnéna mnozstvim dat. Nalezené priznaky je nutné sparovat pro dva po sobé
jdouci snimky:.

V dalsim kroku dojde k vymazani prebytecnych priznaki na zékladé vzdalenosti.
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To je provedeno na zakladé hledaného vzdalenostniho pasma, coz je pfedpokladana
velikost posunu objektu. Absolutni vzdalenost sparovanych piiznakid se musi na-
chazet v urcitém intervalu, ktery je definovan uzivatelem. Tim se vymaze vétSina
sparovanych priznaki.

Poslednim a zaroven finalnim krokem je vyhledani objektd na zakladé priznak.
Tato Operace musi priznaky rozdélit do skupin, kde kazdy objekt popisuje mnozina
priznaki. Zaroven je nezbytné vyfiltrovat chybné pary priznaki, kterych je v této
vytvoreni objektu. Nasledné dojde k vyhledani dalsich priznakt, které do daného
objektu patii. Tyto pfiznaky musi spliiovat dvé podminky: Pfiznak se musi se na-
chazet pobliz néjakého ptiznaku daného objektu (vzdalenost musi byt mensi nez
maximalni definovand mez). Druhd podminka je zalozena na stejné zavislosti vzda-
lenosti priznakl u obou obrazkt. Dany sparovany ptiznak v daném objektu se musi
nachéazet ve stejné vzdalenosti od kazdého dalsiho priznaku z dané skupiny pro oba
obrazky. Toto pravidlo se da chapat jako geometricka struktura. Pokud se vytvori
polygon z jedné skupiny priznakt patiici do stejného objektu, musi byt tento poly-
gon stejny u obou obrazku (stejny tvar).

Tato metoda je pomérné rychlda a univerzalni. Nevyhodou je nemoznost detekce
velice malych objektii, protoze se priznaky na téchto malych objektech vétsinou ne-
nachézeji. Dalsim problémem mtize byt zména pozadi, protoze pokud se pohybujici
objekt presune na jiné pozadi, piiznakovy deskriptor bude vypadat jinak a pfiznaky
se nesparuji. Divodem je skutec¢nost, ze ptriznaky se vétSinou nachéazeji na hranach
objekt.

Obrazek 2.10: 30% piiznakt s nejmensi odchylkou.

Obrazek 2.10 zobrazuje 30% sparovanych bodi s nejmensi odchylkou. Mnoho
bodt se nachézi i na pohybujicich se objektech. V dalsim kroku se musi vyfiltrovat
body, které se nachazeji na pozadi. To bude vykonano jednoduchym mezovym fil-
trem. Pri inicializaci mezového filtru se definuji dvé proménné: minDist a max Dist.
Tyto proménné definuji o jakou minimalni a maximalni vzdalenost se hledany pohy-

41



bujici objekt miize posunout. Poté je vypocten rozdil jak moc jsou vici sobé body
jednotlivych sparovanych piiznakd posunuté. Pokud se hodnota nachazi v defino-
vaném useku, bude sparovany priznak ponechan. V opacném ptipadé bude vymazan.

Obréazek 2.11: Priznaky nélezici definovanému intervalu.

Jak je na obrazku 2.11 vidét, témeér veskeré body, které se nenachézeji na po-
hyblivém objektu, byly vyfiltrovany. VSechny body se vyfiltrovat nepodatfilo, proto
je nutné v dalsim kroku body pfifadit do shluku. V tomto pripadé se nejedna o kla-
sicky K-mean clustering, ale spiSe o spektralni clustering rozsifeny o jedno pravidlo.
Existuji dvé podminky, zda bude dalsi bod pridan do daného shluku. 1. Musi se
nachéazet pobliz nékterého bodu v daném shluku. 2. Musi se nachazet ve stejné
vzdalenosti v obou snimcich od kazdého jiného bodu v daném shluku Prvni pra-
vidlo popisuje klasicky spektralni clustering. Druhé pravidlo fika, ze body musi v
obou snimcich tvorit stejnou geometrickou strukturu.

Obrazek 2.12: Detekované pohyblivé objekty.
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2.3.3 Zbytkova analyza

Zbytkova analyza je zalozena na odecteni dvou obrazki. Tato metoda vyzaduje
dobte skorespondované snimky, protoze uz i miniméalni odchylka miize vyproduko-
vat vyraznou chybu. Vstupem jsou dva snimky, které se ode¢tou metodou absolutni
odchylky pro kazdy pixel. Zbytek bude transformovan a pokud hodnota zbytku pie-
sdhne definovanou mez, bude dané misto vyhodnoceno jako zménové (kde dochazi
k pohybu). Body je pak nutné uspotddat do clusterti napf. pomoci spektralniho

clusteringu, coz je metoda, ktera shlukuje body na zakladé vzdélenosti.
g
] '

. @) |
~ @

Obrazek 2.13: Zbytek po odecteni obrazki.

Na obrazku 2.13 je vidét zbytek po odecteni obrazkt 2.8 a 2.9 v inverzni formé
(invertované barvy). Zbytek je zfetelny pfevazné u pohyblivych objekti (helikop-
téry), ale i od jingch pfedméti. Divodem je nedokonald korespondence snimkii.
Bohuzel ani dokonalé korespondence neeliminuje chybové zbytky, protoze pokud se
v dané scéné nachdzi vysoky objekt (napf. skiin), tak zobrazeni tohoto objektu na
kamerovou rovinu bude jiné.

Existuje moznost jak pfevést mnozinu snimki daného prostiedi na 3D model, avsak
to je velice obtizné a mimo ramec této prace. Jednodussi metodou je modifikace
odecitaciho algoritmu. Ten lze modifikovat tak, zZe odec¢itani nebude probihat primo
mezi jednotlivymi body se stejnou polohou, ale v prvnim obrazku se vybere pixel z
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daného okoli vybraného bodu a z tohoto okoli se vybere pixel, ktery je nejpodobné&;jsi
vici pixelu z druhého obrazku. Tyto pixely pak budou odecteny.

Vihodou modifikovaného odecitaciho algoritmu je eliminace chybovych zbytki, ne-
vyhodou naopak zmensSeni rozdilu (hledany zbytek nebude tak vyrazny). Proto je
nutné vhodné zvolit mez okoli coz je hodnota, ktera definuje velikost okoli ve kte-
rém se vybira nejpodobnéjsi bod. Dalsim problémem je vysoka vypocetni naroc¢nost,
protoze vyrazné vzroste asymptoticka slozitost toho algoritmu na O(4kmn), kde m
je pocet tadktli, n pocet sloupct a k je velikost okoli. Uz i pro obrazek o velikosti
640 x 480 vypocet trva nékolik minut na bézném procesoru. Proto je nutné vyzit
grafickou kartu na které se vypocetni ¢as snizi na nékolik desetin sekundy.

Scénai 2: Modifikovany odecitaci algoritmus.

Data: imageA, imageB
1 Initialization : resImage < newlmage(imageB.rows, imageB.cols);
2 begin
3 | forz€{0,...,imageB.cols — 1} do
4 for y € {0,...,imageB.rows — 1} do
5 w = getMostSimilarPixel(imageA, =, y, treshold, imageB.pixel[z|[y])
resImage.pixel|x][y] = imageB.pixel|z|[y] - w
6 end
7 end
8
9

end
Return: resImage

L
|

v

figureZbytek pro: mez = 3. figureZbytek pro: mez = 7.

float table placeins
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figureZbytek pro: mez = 10. figureZbytek pro: mez = 15.
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Kapitola 3

Experimenty

Experimenty budou vykonany na nahravkach natocenych z 4-vrtulovych helikop-
tér (kvadrikoptéra). Na videu je natocena scéna s pohybujicima se objekty. Videa
byla rozkouskovana na sekvenci po sobé jdoucich snimkt s prodlevou do 1 sekundy.

3.1 Experiment €. 1

U tohoto experimentu bude analyzovano video, které bylo prevzato ze stranek
univerzity: . Video bylo natoceno kvalitni zkalibrovanou kamerou, proto bude vy-
nechan krok kalibrace kamery. Dale pak nedochazi k velkym vibracim, proto se
na videu téméf nenachazi zadny sum. Na videu je mozné pozorovat pohyblivé ob-
jekty: projizdéjici auta, cyklisté, chodici lidi a bézici lidi. Délka videa je 1 minuta 41
sekund, frekvence snimkt je 24 Hz a rozlieni je 960 x 540. Pro detekci pohybuji-
cich se objekt budou spustény obé implementované metody (piiznakova analyza a
zbytkova analyza), kde detekované objekty pfiznakovou analyzou budou zakresleny
do ¢ervenych ramecki (obrazek 3.1, 3.4 a 3.5) a rozdily, které detekuje zbytkova
analyza budou vykresleny zelené (obrazek 3.9).

Pro zajisténi korespondence snimku byla vyuzita pfiznakovd metoda pomoci SURF
priznakd, kde byl zvolem hesianTreshold = 100 a pro funkci warp bylo vybrano
30% sparovanych priznakt s nejmensi odchylkou.

Pro Piiznakovy detektor pohybu byl zvolen hestanTreshold = 200 a bylo vybrano
40% spéarovanych ptiznakl s nejmensi odchylkou. Pro detekci pohybujicich se bodt
byl zvolen interval (20, 150) pixeli.

Pro Zbytkovy detektor byl zvolen distancelreshold = 7.
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Obrazek 3.1: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 1.

Obrazek 3.2: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 2.

Obrazek 3.3: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 3.
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Obrazek 3.5: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 5.

Obrazek 3.6: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 6.
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Obrazek 3.7: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 7.

Obrazek 3.8: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 8.

Obrazek 3.9: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 9.
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Obrazek 3.10: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 10.

~~

Obrazek 3.11: Experiment ¢. 1, snimek ¢. 11.

Detektor | Pohyb detek. (TP) | Pohyb nedetek. (FN) | Chybné detek. (FP)
Priznakovy 8 22 4
Zbytkovy 26 4 7

Tabulka 3.1: Vysledky experimentu ¢. 1.
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Pokud jsou porovnany oba detektory v tomto experimentu, tak Ptfiznakovy de-
tektor detekoval mnohem méné pohybujicich se objektt nez Zbytkovy detektor,
protoze nékteré pohybujici se objekty byly prilis malé a nebyly na nich detekovany
zadné priznaky. V tabulce 3.1 je odhad vysledku, ktery byl pocitdn manudlné z
obrazki.

3.2 Experiment ¢. 2

U tohoto experimentu bude analyzovano video, které bylo poskytnuto panem
Chudobou. Video bylo natoceno nekvalitni kamerou, proto je nutna kalibrace ka-
mery (obrazky: 3.12 a 3.13). Dochézi k velkym vibracim, proto se na videu znatelny
velky Sum. Na videu je mozné pozorovat pohyblivé objekty: projizdéjici auta a au-
tobus (obrazky: 3.14 az 3.18). Délka videa je 1 minuta 41 sekund, frekvence snimkii
je 30 Hz a rozliseni je 1920 x 1080, které bude snizeno na 960 x 540. Pro detekci
pohybujicich se objektid bude spusténa pouze metoda zbytkova analyza, protoze
pohybujici se objekty jsou prilis malé a proto je priznakovy detektor neni schopny
detekovat.

Pro zajisténi korespondence snimkt byla vyuzita priznakova metoda pomoci SURF
priznaki, kde byl zvolem hesianTreshold = 100 a pro funkci warp bylo vybrano
30% spéarovanych ptiznakt s nejmensi odchylkou.

Pro Zbytkovy detektor byl zvolen distanceTreshold = 7.

Obréazek 3.12: Experiment ¢. 2, nezkalibrovany snimek.
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Obrazek 3.13: Experiment ¢. 2, zkalibrovany snimek.

Obrazek 3.14: Experiment ¢. 2, snimek ¢. 1.

Obrazek 3.15: Experiment ¢. 2, snimek ¢. 2.
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Obréazek 3.16: Experiment ¢. 2, snimek ¢. 3.

Obrazek 3.17: Experiment ¢. 2, snimek ¢. 4.

Obrazek 3.18: Experiment ¢. 2, snimek ¢. 5.
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V tomto videu nebylo pftili§ pohybujicich se objekt, ale zbytkovy detektor témér
vzdy vsechny odhalil. Bohuzel pokud nebyly snimky dobie zkorespondované, bylo
detekovano velké mnozstvi zbytku v mistech, kde se nachézeji budovy a nebe.
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Kapitola 4
Zaver

Byl analyzovan problém detekce pohybujicich se objektd ve videu, na zakladé
¢ehoz bylo navrzeno feSeni tohoto problému. Jako programovaci jazyk byl zvolen
jazyk C++ a byly vyuzity volné dostupné knihovny OpenCV a OpenCL. Naimple-
mentovana aplikace byla rozdélena do nékolika blokii, které mezi sebou komunikuji
a preposilaji si data. Tento zptisob implementace je vyhodny v tom, Ze je prehledny
a jednotlivé bloky se daji jednoduse vylepsovat aniz by se musel pfepsat primarni
algoritmus.

Naimplementovany algoritmus se sklada ze tii casti: kalibrace kamery, korespon-
dence snimkii a detektor zmén.

Ptvodnim cilem byla implementace real-timového systému detekce pohybujicich se
objektl primo na hardwaru drony, bohuzel problém detekce pohybujicich se objektt
je velice komplikovany a nebyl dostatek dostatek ¢asu k implementaci pokrocilejsich
algoritmii, které vyuzivaji model 3D prostiedi vytvoreny z jednotlivych snimk. Vy-
tvofend aplikace je funkéni (koresponduje snimky a detekuje pohybujici se objekty),
ale nefunguje jako real-timovy systém a neni schopna detekovat vSechny prevazné
malé pohybujici se objekty. Proto bude potieba této praci vénovat jesté hodné usili
a Casu a danou aplikaci vylepsit a optimalizovat, protoze korespondence snimkt je
prilis pomald a bylo by vyhodné tento problém prenést na GPU. To samé plati pro
detektory, ktery pracuji pomalu a nedetekuji vsechny pohybujici se objekty.

Byly provedeny dva experimenty, ve kterych byla dokazana funkénost implemento-
vaného algoritmu. Priznakovy detektor detekuje belké pohybujici se objekty s prav-
dépodobnosti P =~ 27% a chybou F' =~ 30%, Zbytkovy detektor detekuje pohybujici
se objekty s pravdépodobnosti P &~ 85% a chybou F' ~ 23%. Aplikace funguje mno-
hem lépe, pokud je video kvalitni a nedochézi k velkym pohybim kamery. Zbytkovy
detektor funguje 1épe nez Priznakovy detektor, protoze SURF pfiznaky se vétsinou
nedetekuji na objektech, které jsou hledany. Pro vylepseni detekce pohybujicich se
objekti je tieba nejdiive vylepsit a zpresnit korespondenci snimki, protoze i mala
odchylka dokaze prekazit detekci.
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Obsah CD

Prilozené CD obsahuje zdrojové kédy pro ...text diplomové prace ve formatu
PDF a zdrojové kédy celého textu pro systém IXTEX. V nasledujici tabulce je po-
psana struktura CD.

Adresar Popis
src zdrojové kédy knihovny
doc zdrojové kédy textu diplomové prace

thesis.pdf text diplomové préce

Tabulka 1: Adresifova struktura na CD
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